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Sumnary: In this article we discussthe statistical properties of the Autoregressve
distance between ARIMA models. This criterion has been proposed to measure
structural diversity between time series. It has been applied in several fields such as
time series classfication and seasonal adjustment.

The attention is focussed on the cmmputational aspeds related to the use of the
Autoregressve distance We present two procedures which allow, respedively, the
computation of the AR distance the representation of the time series modes
through the Multidimensional Scaling, the performance of a test of hypothesis to
ched if two time series have been generated by the same linear stochastic process
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1. Introduzione

La ricerca di strumenti statistici per il confronto di dati dinamici € un
tema de ha riscos® l'attenzione degli studios di serie storiche in vari
settori scientifici e, atal fine, ha generato criteri di distanza dternativi.

In questo lavoro viene presa in considerazone la metrica
Autoregressva, proposta da Picoolo (1984), mediante la quale é
posshile mnfrontare le serie storiche atraverso le formulazoni
parametriche dei corrispondenti modelli ARIMA.



In particolare, presenteremo una procedura implementata in linguaggio
GAUSS che mnsente l'analis di un inseme di serie storiche afini di
classficazone. Nel seguito, descriveremo brevemente gli  elementi
esenziai conness ala istituzione della metrica Autoregressva sulla dasse
dei process ARIMA e le proprieta asintotiche della distribuzione di una
opportuna trasformazone di tale metrica discutendo infine gli aspetti
computazonali connesg allarelativa utili zzazone.

2. Lametrica Autoregressiva tra modelli ARIMA

Consideriamo la dasse L de process stocastici invertibili
Zy ~ ARIM A(p,d,q)(P,D,Q),, tai che:

Zel < ¢BPE)V VZ=0(BOPB ) (1)

dove a ~ WN(0,0%) € un procesd stocastico definito White Noise
(WN), cioe€' una successone di variabili casuali di media zeo,
incorrelate eomoschedastiche. Inoltre, i polinomi nell'operatore B, tale
cheB*Z, = Z,_;, k=0, =1, £2, ..., sono definiti da

¢(B) = ¢(B)®(B°) = (1 — ¢p1B — ... — ¢,B")(1 — &:B° — ... — $pB")

9(B)=0(B)®(B*)=(1-6:B—...— 6,B)(1 — ©,B° — ... — ©yB%).

Tali operatori possiedono tutte le radici esterne al cerchio unitario e
non hanno fattori comuni (Box e Jenkins, 1976).

Per questo, qualsiasi processo Z, € £ ammette la rappresentazione
AR(00):

W(B)Zt = Oy (2)

essendo:

m(B)=(1-B)(1—-B)PoBW '(B)=1— imBi.



Ora, i coefficienti Autoregr&sivi convergono in modulo e quindi a

quadrato, per cui Z|7E| < oo ez 77 < oo. INOItre, sea; € un proceso
= =1

gaussiano, fissati i valorl |n|2|aI| e gli ordini del modello ARIMA, la
conoscenza di {p(B), ¥(B),c*},e poi di {n(B),s?}, caratterizza
completamente la struttura probabili sticadel proces stocastico Z.

Partendo da tale nsderazone, Piccolo (1984, 1990 ha
introdotto una misura di dissmilarita srutturale tra i process
appartenenti ad £ definendo la seguente metrica

o0 1/2
d(Xtan) = {Z(ﬂ-x,i - Wy,i)Q} . (3)

i=1

Essa ha uninterpretazone in termini di funzione di previsione,
poiche, a parita di vaori iniziali, X, e Y, ammetteranno distanzanulla se
le previsioni per gli istanti futuri, basate sulla mnoscenzafino al tempo
t, coincidono.

Nelle gplicazoni redi, per serie generate da process gaussani (0

per serie che -dopo convenienti trasformazoni- possono essere ritenute
N

essre state generate da process gaussani), lo stimatore d € ottenuto

sostituendo nella (3) gli stimatori di massma verosmiglianza (ML) per
i parametri {m;} asPciati a dascun modello. Nel seguito, faremo

~2
riferimento allo stimatored ene deriveremo la distribuzione aintotica
nel caso in cui i process X; eY; siano indipendenti.

3. F'ormulazione matriciale per i coefficienti Autoregressivi

Lo studio della distribuzione aintotica di aQe' stato affrontato in
precadenti lavori nel caso di process stazonari (Corduas, 1992;
1993 1996 Maharg), 1996 Picoolo, 1989 e non-stazonari (Corduas
e Piccolo, 1996. La bonta dei risultati asintotici € stata verificaa



mediante studi di smulazone per le strutture piu’ elementari, derivando
una aleguata gpprossmazone di piu’ immediato utili zzo.

Qui riprenderemo le mnclusioni di tali contributi estendendole dla
forma piu’ generale di modeli ARIMA con operatori stagiondi
moltiplicativi. Proporremo, in particolare, una formulazone de
consente di sviluppare agevolmente i relativi cdcoli.

Per un proces® Z; ~ ARIM A(p,d, q)(P, D, Q), indichiamo con
13/:{¢17"'7¢p7 01,...,0(1, Dq,..., Dp, 617"'7@@} il vettore de
parametri che -assieme alla varianza o2 del processo WN- caratterizza
il processo gaussiano. | coefficienti Autoregressivi della parte ARMA
del modello: 74 = {n#}, sono univocamente determinati dalla
relazone: ¢(B)®(B®) = §(B)O(B*)r*(B). Ad esd, sono legati i
coefficienti = = {x;} del polinomio AR(c0) che caatterizzail modello
ARIMA, essndo:

7(B) = n*(B)(1 — B)*(1 — B*)".

Ora, per il cdcolo del coefficienti Autoregressvi s puo' ricorrere a
una formulazone matriciale. A ta fine, supponiamo di troncare
opportunamente la successone di coefficienti Autoregressvi ad un
cato lag m: tae @nvenzione, oltre the necessaria per gli aspetti
numerici, € ledta dal punto di vista formale poiche' la mnvergenzadei
coefficienti 7, implica de es da un ceto punto in poi Saranno
trascurabili. Se, alora, limitiamo l'attenzione dla parte ARMA del
modello e poniamo 74 = (n4,74, 74}, connf = — 1, s puo'
facilmente verificare che:

7t =L L' Fu (4)

dove:

) v=(-1,¢1,..,¢,,0,..,0) € un vettore @lonna di m
elementi;

i) Lys € una matrice triangolare abanda diagonale di dimensioni
(m x m)con elementi tutti nulli ad eccezione della diagonae



principale, che possiede elementi unitari. delle ¢ sottodiagonali, che

sono  definite

da  lijp; =

— 0,

i=1,2,...,(m — h), ovwero:

1
— 0, 1
— 0,y .
—0, —0,
0 —0

q

0, ,

per

h=1,2,..
0 07
0 0

0
.. 0
1

e

i) Ls € una matrice triangolare a banda diagonale di dimensioni
(m x m) con elementi tutti nulli tranne la diagonale principale, che
possiede elementi unitari, e ) sottodiagonali che sono definite da

|i+12h,i = = ®h » per h = 1727 7Qa 1= 1727 )
[ 1 0 0 0 O
0 1 0 0 O
-0, 0 0 1 0
0 -0, 0 0 1
L.=| 0 o _o, 0 0

-0, 0 0

0 -0, 0

0 0 -0,

(m—12h):

o O

OO O O

iv) F' € una matrice triangolare a banda diagonale di dimensioni
(m x m) con elementi tutti nulli tranne la diagonale principale, che



possede dementi unitari, e P sottodiagonali definite da
fitioni = — Op,perh=1,2,...,P;i=1,2,...,(m — 12 h), ovvero:

[ 1 0 0 0 O 0

1 0 0 0 O 0
— @ 0 0 1 0 0 0
0 — @ 0 0 1 0
F = 0 0 — @ 0 0 1 0
. 0

— @, 0 0

0 — @, 0

0 0 — @,

La derivazone matriciale dei coefficienti 7; puo’ sembrare
computazonamente piu’ complessa e ingombrante rispetto agli
efficienti algoritmi ricorsivi, generadmente alottati in tale @ntesto.
Ora, anche aprescindere dal fatto che in questo lavoro s utilizzaun
linguaggio di programmazone de ottimizza I'algebra matriciale nei
suoi aspetti computazonali, va sottolineao come I'approcdo prescdto
consenta di fattorizzae in modo netto i parametri delle due
componenti di un modello ARIMA (stagionale e non stagionale,
rispettivamente); il che, come vedremo, s rivela particolarmente utile
nelle successve daborazoni.

Se sono noti i coefficienti Autoregressvi 4 della struttura ARMA,
€ immediato derivare quelli della arrispondente formulazone ARIMA
mediante la seguente trasformazone:

= Ar? (5)

dove A € una matrice triangolare inferiore di dimensioni (m x m), la
Cui generica mlonna j-esma presenta dementi cos' caratterizzai:



[0, peri<j e i>j+d+sD;
dij = {ooefficienti dello sviluppo di (17B)d(17BS)D}, perj<i<j+d+sD.

Di seguito, riportiamo i cas piu' rilevanti per le gplicazoni redi:
i)sed =1, D =0, equindi: V Z, ~ ARMA, lameatrice A contiene
elementi:
L, i=7
Qij = -1, +=5+1L3=1,...,m—1;
0, altrove;

ovvero.
[ 1 0 0 0 0]
~1 1 0 0 0
0 -1 1 0 0
A=1 0 -1 0 0
0 0 0 ~1 1

i) se d=0,D=1(s=12), e quindi: V,Z; ~ARMA, la
matrice A contiene elementi:

1, 1=y;
a; =4 —1, i=j+12,j=1,..,m—12;
0, altrove;



[ 1 0 0 0]
0 1 0 0 0
A=| -1 " 0
0 -1 1 0
0 0 -1 1

i) se d=1,D=1(s=12), e quindi:VVyZ; ~ ARMA, la
matrice A contiene elementi:

1, 1=y,
—1, i=j+1, j=1,..m—1;
ai;=¢ —1, 1=7+12, j=1,...,m—12;

1, i=74+13, 7=1,....m—13;
0, altrove.

Oovvero:
[ 1 0 0 0 0]
-1 1 0 0 0
A=| -1 O 0
1 -1 ... 1 0
0 1 -1 1




Nel prossmo paragrafo, vedremo come tale formulazone matriciale
possaa eswre dficientemente aloperata per derivare la distribuzione
N

asintoticadi d? .

4. La distribuzione asintotica dello stimatore della distanza
Nel caso di process Autoregressvi, Piccolo (1989 ha dimostrato

che lo stimatore di massma verosimiglianza 82 s distribuisce
asintoticamente @me una cmbinazone lineae di variabili casuali Chi-
quadrato indipendenti. Partendo da tale mnclusione, nel gia citato
contributo di Corduas (1996, il risultato € stato esteso ala dasse dei
process ARMA non stagionali. Di seguito, richiamiamo brevemente
tale derivazone generalizzendola d caso di process integrati e n
operatori stagionali moltiplicativi.

Si os=rvi che i coefficienti Autoregressvi posono essre espress
come: wf =f;(8), i=1,2,...Sotto opportune awunzioni di
regolarital, s dimostra de il vettore degli stimatori di massma

N
verosmiglianza 8 € distribuito asintoticamente come una variabile

casuale multinormale, che sigleremo con BaN (B,V) (3 vedano:
Box e Jenkins, 1976 282-284 325 Brockwell e Davis, 1987 251-
253.

Al riguardo, ricordiamo che -quando le serie a onfronto sono di
paril numerosita n- la matrice delle varianze e ovarianze &

V =n"'d? [E(U'T)]| ",

dove U ¢ una matrice di dimensioni (n x p+q¢+ P+ Q) le i

1 Owviamente, la metrica Autoregressva puo' essre utilizzaa anche per il
confronto tra serie di differente numerosita’ purche, negli sviluppg successvi, si
tenga conto degli effetti di tali quantita’ nell e varianze degli stimatori.



colonne contengono le derivate:

——=.Ji=1..p+q¢+P+Q.

Nel caso generale in cui: a; = 671 (B)O~1(B?) ¢(B)®(B*)W, con
W, = V4V?P Z,, le derivate richieste sono le seguenti:

o= — ¢ (B)Bla; Jor = — 07(B%) Bay;
7 J

o _ ; o — s 57
a_g;= Y(B)Blay; a—g’fj = 07 (B*)B%a,.

Inoltre, dalla (4) avremo che, asintoticamente, 7+ 2 N (r, AQA)
essendo: =BV B’, e dove gli elementi della matrice B sono definiti

da
b {&fz(ﬁ) }
[y ~ .
o8, B=p

Nel seguito, per brevita, porremo X = AQA’.

Ddtra parte, con riferimento ala (3), s avrd anche de
7, SN, Z,) e &, 2 N(m,X,), cosicche la distribuzione

~2
asintotica di d sotto lipotes nulla H,:w, =m,, (ovvero,
H.: B, = B, = B,), potra essre derivata utilizzendo una temica
standard d trasformazone.

Infatti, esendo i process X; e Y; indipendenti, € immediato
verificae de: (7, —m,) @ N(m, — m,, =, +%,), e quindi, sotto H,,
(m, —7m,) @ N(0,2%). Di conseguenza, consderando la
trasformazione:
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6§=02x)"*(#, —#,) 2 N(0,I),

s avra che:

h
d = (R, —#)(R, —#,) =28 6= 2> Ax2.  (6)

1

Nella (6), A, (i=1,2,...,h; h<p+g+P+Q) sono gli autovalori
positivi della matrice X = AQA’ e ij sono variabili casuai Chi-
quedrato indipendenti con g; gradi di libertal. Poiche' nelle situazoni
redi € zero la probabilital che radici stimate dai dati Siano esattamente
coincidenti, € ledto supporre, come noi faremo nel seguito, che
g;=1,Vi=1,2,...,h

Naturamente, l'approssmazone proposta s fonda sulla distri-
N

buzione aintotica degli stimatori B, per cui, essa risultera meno
acawrata per quel sottoinseme dello spazo parametrico di 8 ove le
premess di tale gprossmazone vengono meno (Corduas, 1996. Di
solito, cio’ avviene nelle vicinanze della regione di non-invertibilital per
le componenti MA; ovviamente, cio' € piu’ frequente e ceamaggiori
problemi quando la numerosita delle osservazoni € limitata.

Le precalenti formulazoni risolvono il problema sul piano generae
ma la determinazone analitica della matrice B, tranne poche ecceioni,
puo’ essere piuttosto laboriosa. Per tale motivo, nel seguito ci porremo
il problema della sua computabili tal.

Si osrvi che la matrice B puo' essre espressa in termini del
parametri della parte ARMA del modello e quindi cdcolata
numericamente @n un grado di approssmazone prefissto. Infatti, le

colonre della matrice B sono attenute derivando la (4) rispetto a ,% e
N
ponendo poi B=0..

In particolare, nell'ordine, tali derivate risultano essre:

11



an’
I) { A } = LJVSILS_IFATM
B=p

29, J
dove: A, = ?T:jj, J=1.,p
. 3’7\(‘4 -1 -1 r-1
”) Y = _LNS ANSJ' LNS LS Fv’
1) B=py
dove Ast = %_.21;\]7 .7 = 17 g,

ii) {g} =L/ LA,

dove: A, = gg; ,j=1,2 .. P;

- L;sl LS_IASj LS_IF'va

=
—N
QO |
>
K iad
——
?)
>
|

dove: A, = ggj ,i=1,2,...,Q.

Come gia anticipato, il troncamento iniziale della successone di
coefficienti Autoregressvi {m;} ad un opportuno lag m non crea
particolari problemi nella valutazone di B da momento che la
invertibilital del processo impone de ess deaescano in valore asluto
al divergere dell'indice <.

Per quanto concerne, poi, la determinazone del valore aitico da
utilizzare nel test, la distribuzione di una forma quadratica di variabili
casudi gausdane, come definita dalla (4), puo' essre valutata in
maniera esatta sfruttando uno degli algoritmi disponibili (per esempio,
le soluzioni di Imhof, 1961 Rice 198Q Farebrother, 1990 che
effettuano, numericamente, l'inversione della wrrispondente funzione
caatteristica

Per semplificare, pero’, I'utili zzo di 82 nelle goplicazoni redi s puo'
far ricorso ad una opportuna gprossmazone di tale distribuzione (s
veda, ad esempio, Mathai e Provost, 1992 per una estesa rassegna).
Nel seguito, trale soluzioni da implementare de risultano semplici ma

12



sufficientemente accurate, abbiamo ipotizzato che la distribuzione di

82, sotto H,, possa essere approssimata con la distribuzione di una
variabile casuale del tipo: (ax? +b), in cui x? denota una variabile
casuae Chi-quadrato con v gradi di liberta (v non € necessriamente
intero), mentre i parametri (a, b, v) sono determinati con il metodo dei
momenti.

In particolare, posto ¢, = 2* tr(X*) le soluzioni sono:
N
G =ts/ty; b=1t, —13/ts; D=t3/t2. (7)

Per pervenire a tali stime, non € necessario il cadcolo degli
autovalori della matrice 3, ma solo la tracda di potenze della matrice
(B'A’ABV) che ha dimensioni (p+q¢+P+Q)x (p+q+ P+ Q),
essendo tr(ZF) = tr[(B'A’ABV)*]. Si noti, comunque, che tale
cdcolo € richiesto soloper £ = 1,2, 3.

Ddtra parte, come € usuae nella teoria della stima, nelle
applicazoni redi la matrice 3 non € nota eva quindi spedficaa sulla

base delle stime ,%x e ,%y. A tad fine, s puo' sodtituire nella (6) la
matrice stimata: 33 = 0.5 <§Dx+ﬁ3y), in cui f)x e ZAL, sono ottenute

sostituendo le stime dei parametri dei modelli nella espressone prima
individuata per lamatrice delle varianze e ovarianze

Infine, s ossrvi che, per findita diverse dal confronto di serie
storiche e dalla dassficagone, il test puo’ esere condotto in forma
diversa d fine di verificare se serie ossrvata € stata generata da un
particolare modello teorico M. Tale problema risulta di particolare
interese, ad esempio, nell'ambito dello studio delle procedure di
depurazone stagionale, per le quali € nota la loro cottimalita per
particolari strutture generatrici dei dati (Corduas e Piccolo, 1999.

In questo caso, il problema viene posto considerando l'ipotes
Ho:mr, = my, (ovvero, Ho: B, = By) e, inoltre, osservando che sotto
Ho, (7, — m) @ N(0, X), dove = = ABV,B'A’.

13



Dalla trasformazone: 6 = (Z)"/*(#, —m) ® N(0,I) s avra
che:

& = (h—m) (he—m) = #R6=3 00,

J=1

in cui, come in precadenza, A\; sono gli autovalori positivi della matrice
32 mentre Xﬁj sono variabili casuai Chi-quadrato indipendenti con g;

gradi di liberta. Anche I'approssmazone n la distribuzione di una
variabile cauale dd tipo: (ax? + b), reta valida, tenuto conto che in
questo caso: t, = tr (XF).

Nel paragrafo 6 viene presentato lo schema della procedura
redizzaa in linguaggio GAUSS (Aptech System, 1998 di cui in
Appendiceriportiamo l'articolazone completa edettagliata.

5. L'analis della matriceddll e distanze

Nella procedura in linguaggio GAUSS che presenteremo nel prossmo
paragrafo, sono state implementate dcune proposte sviluppete da Corduas
(1984 1990 e Piccolo (1984) per I'andis della matrice delle distanze

In particolare, supponiamo di operare su un inseme di k serie storiche
per le quali sono disponibili le stime dei modeli ARIMA per ese
identificati e stimati. Fra l'dtro, dale successoni di coefficienti
Autoregressvi per ciascun modello, € possbile cdcolare dcuni indici:

2

L= Iml,r=1,2 M, =) i'm,r=0,1,2

i quali costituiscono delle misure del contenuto informativo del proceso
(Corduas, 1990.

Inoltre, considerando ciascuna serie storica @me un 'soggetto’ di una
analis multivariata e caatterizzando ciascun soggetto mediante la

14



successone dei coefficienti Autoregressvi, con una tecnica di scaling, s
puo’ pervenire a una 'mappa del soggetti esaminati. In particolare,
Picoolo (198%4) ha proposto I'uso del Multidimensional Scding metrico
(MDS), che mnsente di ricostruire (sulla base di una matrice di distanze
intercorrenti tra k soggetti) la rappresentazione in R*~! che puo' esserne
al'origine. Di seguito, ne sintetizziamo gli aspetti esenziali, che sono stati
poi implementati nella procedura discussa nel paragrafo successvo.

Data una matrice di distanze D = {d,;} di dimensioni (k x k), s
asume de esista una @nfigurazone di k& punti individuati dalla matrice
delle mordinate P, rappresentabile d piu' in uno spazo R*~! etade dele
distanze intercorrenti siano esattamente quelle della matrice di partenza D
(Mardia @ a., 1979.

Si puo’ dimostrare dhe esiste un insieme di coordinate redi che risponde
adle mndizioni indicate se € semidefinita positiva la matrice G = {g;;} i
cui elementi sono definiti dalle relazioni:

<
Ly
2
Ly
Q
Ly
|
Q|
_|_
Q|

avendo posto:
1 . 1 . 1 — 1
2 k< k - k? = -
Poiche, ovviamente, gli autovalori A; > Ay > ... > A\, > 0 di G sono

non-negativi, S puo’ considerare la decomposizione spettrale:

G=TAT

dove A = diag(A;,...,A,) eI € lamatrice dei corrispondenti autovettori
di G. Posto: P = T"A!/?, possamo scrivere:

G=PP

e lerighe della matrice P costituiscono cos'' le wordinate cecae.
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E' utile, per comprendere operativamente il risultato a aii S perviene,
considerare il seguente schema:

autovalori
A\ VR VN 1
P D12 DL k—1 Pk coordinate soggetto .5
Do D22 P2.k-1 D2k coordinate soggetto S,
Dra DPr2 Pr k-1 Dk i coordinate soggetto S,
Pa1= D= --:p,k_1:ﬁ,k:0-

dove la j-esma mlonna € fornita dall'autovettore di GG, corrispondente
al'autovalore );, scdato in modo cheil prodotto interno dell'j-esimo
autovettore e \j; lai-esmariga fornisce, invece le aordinate dell';-esimo

soggetto.
A taleriguardo, occorre oservare de:

i) larappresentazone MDS € centrata intorno all'origine degli ass;

i) la soluzione MDS € invariante per rotazone, tradazone e
riflessone;

iii) le prime r colonne della matrice P individuano le @ordinate de
consentono di rappresentare i soggetti in uno spazo R", con r < k, in
particolare tale rappresentazone sara la proiezone in tale sottospazo
della onfigurazone di punti iniziale ottenuta nello spazo R+,

Gli autovaori Aq,..., A, forniscono l'indicazone del contributo di
ciascuna dimensione nel riprodurre la @mnfigurazone di punti di partenza
In genere, € opportuno lavorare in uno spazo di dimensioni ridotte
r =1,2,3, afinche s possa successvamente produrre una mappa degli
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individui esaminati. Per avere una misura della fedelta e acarratezzadella
rappresentazone in R”, supponendo A, > 0, sono stati proposti i seguenti
indici (Mardia ¢ al., 1979:

;Aj Zl)‘?
o) = 7; 100; ay = 7; 100; r=1,2,....,k— 1.
;Aj Zl)‘?

Inoltre, mutuando un indicatore noto nel MDS non metrico, S puo’
N
effettuare un confronto tra le distanze originarie d,; con quelle e sono

state ricostruite nella rappresentazone in R”, che indicheremo come d i
pervenendo al cosiddetto indice di stress:

5 " 1/2
IS = (ZZ (?zij—?z’ij) /ZZdﬁ) .

6. Programmi e procedure in linguaggio GAUSS
In questo paragrafo, descriveremo schematicamente due procedure:

i) la prima rivolta dla wstruzione della matrice di distanze D tra i
modelli stimati su un insieme di k£ serie storiche (DISTANZA.PRG), dla
valutazone di indici statistici sulle distanze @ adla wstruzione della
rappresentazone MDS per laloro classficadone;

i) la seconda findizzaa dla wstruzione del test delle ipotes per il
confronto di due serie storiche (TEST2TS.PRG).

Entrambi i programmi presentano una gestione dell'input interattiva
cosicche' 'utente puo’ agevolmente inserire i dati richiesti. Nel caso di
analis estensive lafase di input € fadlmente modificabile dall‘utente.

17



Nella Tabella 1 e 2 sono descritti gli obiettivi del programma principale
e di ciascuna procedura, nonche' l'input ed output ad esse crrispondenti.

L'Appendice aquesto lavoro riporta integramente i listati del due
programmi, con le @rrispondenti procedure, sviluppeti in linguaggio
GAUSS

Tabella 1. Elementi essenziali del programma DISTANZA.PRG

Procedure Descrizione I nput Output

POLINV Effettua l'inversione di un COEFF, NITER QuUOz
polinomio

PRODOTTO Effettua la moltiplicazione di SEAPAR,NOSEAPAR PARAM

due polinomi: il primo stagionale
ed il secondo non stagionale

DISTA Calcola la matrice delle PIWEI DIST
distanze
PINDEX Calcola gli indici statistici PIWEI
descritti nel paragrafo 5
MDS Calcola le coordinate MDS DIST, CSTA COORD
VDCO
Programma Gestisce l'acquisizione dati files di dati:
Principale e le procedure precedenti DIFF.DAT
DISTANZA.PRG e i files di risultati NOSTAG.DAT
STAG.DAT
variabili:
NMOD
ARMA
NPAI, MAXORD
S, MAXORDS
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Tabella 2. Elementi essenziali del programma TEST2TS.PRG

Procedure
BUILDSEA

CALCBMAT

CALCAMAT

CALCTRAC

CALCTRACMO

Programma
Principale
TEST2TS.PRG

Descrizione
Costruisce un polinomio
stagionale

Calcola la matrice delle
derivate B, i coefficienti AR,
la matrice delle varianze e
covarianze dei coefficienti

Calcola la matrice A

Calcola le tracce
tr(28%%), k=1,2,3

se il confronto

€' tra due modelli stimati

Calcola le tracce

tr(x%), k=1,2,3

se il confronto

€' con un modello teorico

Gestisce l'acquisizione dati
e le procedure precedenti

7. Considerazioni finali

Lo sviluppo di

Input
VSEA,S

P,Q,PS,QS,S
PHI, THETA,
PHISES, THETASEA
NPIGRE

d,DS,S,NPIGRE

AXx,Bx,Vx,Ay,By,Vy

Ax,Bx,Vx

variabili:
TIPO, s
px,dx,gx,Psx,Dsx,Qsx,nx

py.dy,ay,Psy,Dsy,Qsy,ny

Output

VFIN
CVETS

BMAT
PIWEIO
MCOV

t1,t2,t3

t1,t2,t3

percentile
asintotico

una procedura operativa de onsente di

implementare le proposte metodologiche in relazone dla metrica
Autoregressva @stituisce un elemento importante per una diffusione
operativadi tale goprocdo.

In questo lavoro, abbiamo discus | pass esenziali per costruire
un programma di cdcolo in linguaggio GAUSS sfruttando le
particolari cgpadta che tale ambiente di programmazone mette a
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disposizione in termini di cdcolo matriciale. Infine, I'Appendice
presentalil li stato completo dei programmi e delle procedure discus<e.

Ringraziamenti: Lavoro realizzao con parziale finanziamento da fondi di Ateneo e
MURST erogati per il Progetto di Ricercadi interesse nazonale "Modelli statistici
per I'analisi dell e serie temporali”.
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Appendice

Nota: La circolazione ediffusione dei seguenti programmi € libera e gratuita
purche s citi correttamente al integralmente la fonte. Resta dell'utente ogni
resporsahbilita’ per i dann derivanti dall'utilizz dei programmi qui descritti.

©Corduas, M. (2000

PROGRAMMA: DISTANZA.PRG

@
PROC PRODOTTO: Costruisce il polinomio stagionale espandendo ed inserendo
zero ai lags intermedi. Effettua il prodotto tra due polinomi: il primo stagionale ed il
secondo non stagionale.

INPUT: due matrici nelle cui righe sono riportati i coefficienti dei polinomi da
moltiplicare compreso 1 e gli zeri e con segni ed ordinamento come in (1+a*x +
b*x"2....)

OUTPUT: matrice dove per riga sono riportati i polinomi prodotto definiti con segni
+ ed in ordine discendente

@

Proc PRODOTTO (seapar,noseapar);
local j,s,ncols,nns,rs,zeta,mats,colonne,param,nrighe,a,b,c;
s=varget("s");
ncols= cols(seapar);
nns= (ncols-1)*s ;
rs= rows(seapar) ;
zeta= zeros(rs,s-1) ;
if ncols ==2;
mats=seapar|.,1]~zeta~ seapar|.,2] ;
else;
mats=seapar|.,1]~zeta~seapar|.,2]~zeta~seapar|.,3] ;
endif;
colonne=cols(noseapar)+cols(mats)-1;
param=zeros(1,colonne);
nrighe=rows(seapar);
=1,
do while j<=nrighe;
a=rev(mats|j,.]") ;
b=rev(noseapar|j,.]");
c=conv(a,b,0,0);
param=param|c';
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=i+l

endo;
param=trimr(param,1,0);
param=rev(param")’;
retp(param);

endp;

@

PROC POLINV: Effettua l'inversione di un polinomio

INPUT: vettore riga dei coefficienti dal grado 0 in modo ascendente
OUTPUT: vettore del polinomio inverso, i coefficienti includono i segni
ESEMPIO: (1-0.5B)

INPUT: 17 -05

OUTPUT: 1 .5 .25.625ETC..

Proc POLINV/(coeff,niter);

local j,r,quoz ;
coeff=coeff
r=rows(coeff);
quoz=zeros(niter,1);
coeff=coeff|zeros(niter-r,1);
quoz[1,1]=coeff[1,1];
quoz[2,1]=coeff[2,1];

=3

do while j<=niter;
quoz[j,1]=coeff[j,1] - quoz[2:j-1,.]*rev(coeff[2:]-1,.]);

=i+

endo;
quoz[2:rows(quoz)]=-quoz[2:rows(quoz)];
retp(quoz);

endp;

@

PROC PINDEX: Calcola gli Indici sui Pi-Weights

Proc PINDEX(piwei);

local vv,index,sp,sp2,spabs,sjp,sj2p,m2,mat,r,vetj;
r=rows(piwei);

mat=piwei[2:r,.];

sp=sumc(mat);
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sp2=sumc(mat”2);
spabs=sumc(abs(mat));
vetj=seqa(1,1,r-1);
sjp=sumc(vetj.*mat);
sj2p=sumc((vetj*2).*mat);
m2=sp2./(1+sp2);
vv=seqga(l,1,rows(sp));
index=vv~sp~sp2~spabs~sjp~sj2p~m2 ;
format /m2 /rd 10,5;

print

" modello somma pi som pi"2 som abs som j*pi som j*2*pi m2"
print index;

endp;

@

PROC DISTA: CALCOLA LA MATRICE DELLE DISTANZE EUCLIDEE

Proc DISTA(piwei);
local dist,i,j,nmod,indvar;
nmod=cols(piwei);
dist=zeros(nmod,nmod);
i=1;
do while i<=nmod-1;
j=i+1;
do while j<=nmod;
dist[i,j]=sumc((piweil.,i]-piweil.,j1)"2);
=i+l
endo;
i=i+1;
endo;
dist=dist+dist’;
indvar=sumc(dist)/(nmod-1);
dist=sqrt(dist);
format /m2 /rd 9,0;
print "matrice distanze euclidee";
print " "
print "cols";
print seqa(1,1,nmod)’;
print " | B
format /m3 /rd 9,4;
print dist;
print " "
2,?;
print "\I' "indice di variabilita’' ";?;print indvar";
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retp(dist);
endp;

@

PROC MDS: EFFETTUA L'ANALISI MDS SU UNA MATRICE DI DISTANZE
INPUT: MATRICE DELLE DISTANZE, CSTA (CONTROLLA LE STAMPE)
OUTPUT: MATRICE DELLE COORDINATE, VETTORE DELLE DISTANZE

ORIGINALI, VETTORE DELLE NUOVE DISTANZE-MDS

Proc(2)= MDS(distan,csta);
local g,r,h,aval, avetr,matcom, avalt,indabs,ind2,coord, distco,nc, stress,vdico;

@----- costruisce matrice G
g=-0.5*distan”2;
r=rows(distan);
h=eye(r)-(ones(r,n/r);
g=h*g*h;
@---calcola autovalori e autovettori

clearg avetr,aval,
{aval,avetr}=eighv(b);
avetr=avetr./sqrt((sumc(avetr’2))";

@------- ordina gli autovalori e gli autovettori----------------------

matcom=(avall.,1]'|avetr)";
matcom=rev(sortc(matcom,1));
@-------- calcola indici e le coordinate

avalt=matcom|.,1];
indabs=100*cumsumc(abs(avalt))./sumc(abs(avalt));
ind2=100*cumsumc(avalt*2)./sumc(avalt*2);
matcom=selif(matcom,matcom|.,1].gt 0.00001);
coord=(matcom[.,2:r+1])*diagrv(eye(rows(matcom)),sqrt(matcom].,1]));
distco=zeros(r,r);

print "\f";

print "
print "analisi mds""\I'
print "
print " autovalori alfal alfa2 ",
print "
format /m1 /ro 13,3;

print "\I' avalt~indabs~ind2;
print "

format /m2 /rd 13,4;

if (csta $=="n"); goto sub2; endif;

print "coordinate" "\I";

if cols(coord)>=3; nc=3; else; nc=2; endif;
coord=coord].,1:nc];
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@considera i primi nc assi@

print avalt[1:nc,1]' "  autovalori";
print indabs[1:nc,1]' "  alfal";
print ind2[1:nc,1]' "  alfa2";
@------- calcola distanze nel nuovo spazio, stress-------- @

sub2:

distco=dista(coord[.,1:2]";
stress=sqrt((sumc(sumc((distan-distco).”2)))/(sumc(sumc(distan”2))));
22
print “indice di stress tra la configurazione originale e quella ricostruita”;
print "sqr{ somma[d(i,j)-d"(i,j)]**2}/(somma d(i,j)**2)}=" stress; ?;?;?;
vdico=vec(distco);
print "\f";

@----retp matrice coordinate, vec(matrice nuove distanze)------ @
retp(coord,vdico);

endp;

@----------- CARICA MATRICE DIFFERENZE--------------- @

LET MATDIF[5,14]= 10000000000000
1-1 000000000000
100000000000-10
1-10000000000-1 1
1210000000000 0;

@

:PROGRAMMA PRINCIPALE: CALCOLA | COEFFICIENTI PI-GRECO DI NMOD
MODELLI NELLA LORO STRUTTURA ARMA (oppure ARIMA)
OCCORRE FORNIRE TRE FILES:
DIFF.DAT: contiene per ciascun modello i valori:
1 se la serie non €' differenziata
2 per DELTA(X[t])
3 per DELTA2(X[t])
4 per DELTA12(X[t])
5 per DELTA DELTA12(X[t])

NOSTAG.DAT: contiene 2 righe per ciascun modello, la prima per I'operatore AR e
la seconda per I'operatore MA non stagionale

STAG.DAT: contiene 2 righe per ciascun modello, la prima per I'operatore AR
e la seconda per I'operatore MA stagionale

-i valori dei coefficienti sono indicati sempre comprensivi di segno, I'operatore €'

percio' definito come 1+al B+a2 B"2....
- in caso un coefficiente non sia presente va posto nella riga uno zero
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-in caso di assenza di un operatore il file contiene una riga di zeri

ESEMPIO: (1-0.3B"12)DELTA(X[t])=(1+0.2B)(1-0.6B"24) a[t]
DIFF.DAT--->contiene: 2
NOSTAG.DAT---->contiene due righe I'ordine max e' 2

0 -03

02 0
STAG.DAT ---->contiene:

0 0

0 -0.6

NOTA: L'OUTPUT VERRA' SCARICATO IN UN FILE LA CUI DENOMINAZIONE
E' FORNITA DALL'UTENTE

@

"numero modelli";
nmod=con(1,1); @ numero di modelli da analizzare

@

"analisi arma=1; arima=0";
arma=con(1,1);
@ =0 effettua I'analisi sui modelli arima,
=1 effettua l'analisi sulla sola parte arma@
"ordine massimo operatori non stagionali";
maxord=con(1,1);
@ ordine non stagionale massimo di tutti i modelli @
"stagionalita’ ";
s=con(1,1);
"ordine massimo operatori stagionali”;
maxords=con(1,1);
@ ordine stagionale massimo tra tutti i modelli@
"numero di coefficienti pi-greco”;
npai=con(1,1); @ numero di pigreco da calcolare @

"subdirectory ove si opera es. c:\\gauss\\distanze";?;

subdire=upper(cons);

"nome del file su cui salvare i risultati (n.b.: se il file gia' esiste viene ricoperto)";?;
usc=upper(cons);

usc=subdire $+ "\" $+ usc;

output file="usc reset; @apre file per la stampa @

"effettua mds? (s/n)";
conmds=upper(cons); @ controlla esecuzione mds@
if (conmds $=="s");
"stampa le coordinate (s/n) ",
csta=upper(cons);
endif;
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"salva i coefficienti pi-greco? (s/n)";

consalva=upper(cons); @ controlla salvataggio pi-greco@
if (consalva $=="s");

"inserire nome del file: ";

uscpi=upper(cons);

uscpi=subdire $+ "\" $+ uscpi;
endif;

format /m2 /rd 8,3;

print "controllo input";?;

print'nmod= " nmod "\I" "arma= " arma,

print "maxord= " maxord "\I" "maxords=" maxords;?;

if arma==0;
print\I""analisi arima""\I"
nomel=subdire $+ "\diff.dat";
load opdifffnmod,1]="nomel;
dim=maxord+(maxords*s)+13;
dimpi=dim+npai;
else;
print\I""analisi arma""\I
dimpi=maxord+(s*maxords)+npai;
endif;
nomel=subdire $+ "\\nostag.dat";
load nostag[2*nmod,maxord]="nomel;
nostag=ones(2*nmod,1)~nostag;

print "controllo parametri non stagionali” "\I" nostag;?;
print "\f";

@--se non vi sono oper.stagionali salta al calcolo pigreco-----@
clear matpro;

if s==0;

matpro=nostag;
else;
nomel=subdire $+ "\\stag.dat";

load stag[2*nmod,maxords]="nomel,;

stag=ones(2*nmod, 1)~stag;

matpro=prodotto(stag,nostag);
endif;

rigar=seqga(1,2,nmod);

rigma=rigar+1;
compar=matprof[rigar,.];
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compma=matpro[rigma,.];
guoz=zeros(nmod,npai);

@ inverte polinomio theta calcola delta*phi se analisi arima
calcola coefficienti pigreco @

piwei=zeros(1,dimpi);

clear com;

=1,

do while j<=nmod;
I
quoz[j,.]=polinv(compma]j,.],npai);
if arma==1,
comparg=comparfj,.];
comparg=rev(comparg');
else;
ind=opdiff[j,1];
revdif=rev(matdiffind,.]";
revcom=rev(comparfj,.]");
comparg=conv(revdif,revcom,0,0);

endif;
@ calcola coefficienti pigreco @
com=conv(comparg,rev(quoz]j,.]),0,0);
mm=minc(dimpi|rows(com));
piwei=piwei[.,1:mm]lcom[1:mm]’;
=i+l
endo;

piwei=trimr(piwei, 1,0);
piwei=(rev(piwei));
piwei=-piwei[1:npai,.];

if (consalva $=="s");
output file="uscpi reset;
print " @ pi-weights @ ";
print seqa(0,1,npai)~piwei;

endif;

call pindex(piwei);

print "\f";

distan=dista(piwei);

if (conmds $=="s");
{coo,vdi}=mds(distan,csta);

endif;

format /m1 /rd 9,6;

output off;

end;
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PROGRAMMA: TEST2TS.PRG

/*

TEST delle IPOTESI:
SE TIPO=1;
HO: pigrecox=pigrecoy utilizza d"2=Somma(pix" -piy")"2

INPUT: per ciascun modello

ordini del modello: px,dx,gx,PSx,DSx,QSx,Sx, s; valore dei coeffeicienti stimati,

matrice delle varianze e covarianze di tali stime VX, num.pigreco
OUTPUT: d”2 tra i due modelli, percentile asintotico al 5%, utilizzando
I'approssimazione [a chi®*2(nu) +b]

NB: | segni con cui sono definiti gli operatori sono quelli di Box e Jenkins

Le matrici di varianze e covarianze dei coefficienti stimati vanno ricavate durante la

fase di stima

SE TIPO=0;
confronta un modello stimato Mx con uno teorico MO
HO: pigrecox=pigreco0 utilizza d*2=Somma(pix” -pi0")"2

INPUT:

per il modello teorico

ordini del modello: p,d,q,PS,DS,QS,S, s; valore dei parametri, matrice delle
varianze e covarianze Vx

per il modello stimato

ordini del modello: px,dx,gx,PSx,DSx,QSx,Sx, s; valore dei coefficienti stimati,
num.pigreco

OUTPUT: d”2 tra i due modelli, percentile asintotico al 5%, all'1% utilizzando
I'approssimazione [a chi®*2(nu) +b]

proc(2)=buildsea(vsea,s);
local nums,cvets,vfin,i;
nums=rows(vsea);
vfin=1;
cvets=0;
i=1;
do while i<=numes;
vfin=vfin|zeros(s-1,1)|-vsealil;
cvets=cvets|zeros(s-1,1)|-1;
i=i+1;
endo;
retp(vfin,cvets);
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endp;

/*

CALCBMAT: --->CALCOLA LA MATRICE DELLE DERIVATE B

INPUT: il modello

ordini del modello: px,dx,gx,PSx,DSx,QSx,Sx, s; valore dei coefficienti stimati,
num.pigreco

OUTPUT: i coefficienti pi-greco; la matrice delle derivate B, la matrice delle varianze
e covarianze dei coefficienti

*

proc(3)=CALCBMAT(p,q,ps.qgs,s,phi,theta,phisea,thetasea,npigre,ndati);

local vphi, vphisea, cvphis, f, vthe, lenne, ilenne, vthesea, cvthes, Is, ils, Il
mf, piweio, piweino, bmat, h, bvet,deltan, deltaseaf, deltaseat, aa, indici,
invphi,invthe,invthes,invphis,matde,mphi,mthe,mphis,mthes,mcov;

matde=zeros(npigre,1); @inizializza matrice var covar@
if p>0;
vphi=-1|phi|zeros(npigre-p-1,1);
invphi=polinv(1|-phi,npigre);
mphi=lowmat(toeplitz(invphi));
mphi=mphi[.,2:p+1];
matde=matde~mphi;

else;
vphi=-1|zeros(npigre-1,1);

endif;

if g>0;
invthe=polinv(1|-theta,npigre);
vthe=1|-theta|zeros(npigre-g-1,1);
lenne=lowmat(toeplitz(vthe));
ilenne=inv(lenne);
mthe=lowmat(toeplitz(invthe));
mthe=-mthe[.,2:q+1];
matde=matde~mthe;

else;
lenne=eye(npigre);
ilenne=eye(npigre);

endif;

if ps>0;

{vphisea, cvphis}=buildsea(phisea,s);
invphis=polinv(vphisea,npigre);
vphisea=vphisea|zeros(npigre-ps*s-1,1);
cvphis=cvphis|zeros(npigre-ps*s-1,1);
f=lowmat(toeplitz(vphisea));
mphis=lowmat(toeplitz(invphis));
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mphis=mphis].,s:ps+s-1];
matde=matde~mphis;
else;
f=eye(npigre);
endif;
if qs>0;

{vthesea,cvthes}=buildsea(thetasea,s);
invthes=polinv(vthesea,npigre);
vthesea=vtheseal|zeros(npigre-qs*s-1,1);
cvthes=cvthes|zeros(npigre-qs*s-1,1);
Is=lowmat(toeplitz(vthesea));
ils=inv(ls);
mthes=lowmat(toeplitz(invthes));
mthes=-mthes]|.,s:qs+s-1];
matde=matde~mthes;

else;
Is=eye(npigre);
ils=eye(npigre);
endif;
matde=matde][.,2:p+q+ps+qs+1]; @calcola matrice var e cov @

matde=matde'matde;
mcov=inv(matde)/ndati;
lI=ils*ilenne;

mf=I1*f;

piweio=mf*vphi;
piweino=ilenne*vphi;
bmat=zeros(npigre,1);

if p==0;
bmat=bmat~zeros(npigre,1);
else;
h=1,
do while h<=p;
if vphi[h+1] .eq O;
bmat=bmat~zeros(npigre,1);
else;
bvet=zeros(npigre,1);
bvet[h+1]=1;
bmat=bmat~(mf*bvet);
endif;
h=h+1,;
endo;
endif;
if g==0;
bmat=bmat~zeros(npigre,1);
else;
h=1,
do while h<=q;
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if vthe[h+1] .eq O;
bmat=bmat~zeros(npigre,1);
else;
deltan=-eye(npigre);
deltan=shiftr(deltan,h,0)’;
bmat=bmat~(-ilenne*deltan*piweio);

endif;
h=h+1,;
endo;
endif;
if ps==0;
bmat=bmat~zeros(npigre,1);
else;
h=1,
do while h<=ps;
if vphisealh+1] .eq O;
bmat=bmat~zeros(npigre,1);
else;
deltaseaf=-eye(npigre);
deltaseaf=shiftr(deltaseaf,h,0)’;
bmat=bmat~(lI*deltaseaf*vphi);
endif;
h=h+1,;
endo;
endif;
if qs==0;
bmat=bmat~zeros(npigre,1);
else;
h=1,
do while h<=gs;
if vthesea[h+1] .eq O;
bmat=bmat~zeros(npigre,1);
else;
deltaseat=-eye(npigre);
deltaseat=shiftr(deltaseat,h,0)’;
bmat=bmat~(-ilenne*ils*deltaseat*ils*f*vphi);
endif;
h=h+1,;
endo;
endif;

aa=seqa(1,1,cols(bmat))~sumc(abs(bmat));
indici=selif(aa,aa[.,2] .ne 0);
indici=indicil.,1];

bmat=bmat|.,indici];
retp(bmat,mcov,piweio);

endp;
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/*

CALCAMAT: --->CALCOLA LA MATRICE A per la trasformazione dei coefficienti
ARMA nei coefficienti pigreco delllARIMA
INPUT: d=0 oppure 1 DS=0 oppure 1, s=stagionalita’, num.pigreco
OUTPUT: la matrice A
*

proc(1)=CALCAMAT(d,DS,s,npigre);

local A,Ad,ADS,AADS;

if ((d.eq0).and (DS .eq 0));
A=eye(npigre);

elseif ((d .eq 1) .and (DS .eq 0));
A=-eye(npigre);
A=shiftr(A,d,0)'+eye(npigre);

elseif ((d .eq 0) .and (DS .eq 1));
A=-eye(npigre);
A=shiftr(A,DS*s,0)'+eye(npigre);

elseif ((d .eq 1) .and (DS .eq 1));
A=-eye(npigre);
Ad=shiftr(A,d,0)";
ADS=shiftr(A,DS*s,0)";
AADS=shiftr(-A,DS*s+1,0);
A=eye(npigre)+Ad+ADS+AADS;

endif;

retp(A);

endp;

/*

CALCTRAC: --->CALCOLA LE TRACCE t1, t2,t3
(vedi articolo STATISTICA, 1996)

INPUT: matrici A,B,V ottenute per i due modelli
OUTPUT: tracce t1, t2,t3

*

proc(3)=CALCTRAC(Ax,Bx,Vx,Ay,By,Vy);
local t1,t2,t3,o0megax,omegay,omegac,00;
omegax=Ax*Bx*Vx*Bx*AX';
omegay=Ay*By*Vy*By*Ay';
omegac=(omegax+omegay);
tl=sumc(diag(omegac));



oo=omegac*omegac;
t2=sumc(diag(00));
00=00*0megac;
t3=sumc(diag(00));
retp(t1,t2,t3);

endp;

/*

CALCTRACMO: --->CALCOLA LE TRACCE t1, t2,t3 (vedi Corduas, 2000)
INPUT: matrici A,B,V ottenute per il modello MO

OUTPUT: tracce t1, t2,t3

*

proc(3)=CALCTRACMO(A,B,V);
local t1,t2,t3,o0mega,00;
omega=A*B*V*B"™*A'";
tl=sumc(diag(omega));
oo=omega*omega,;
t2=sumc(diag(00));
00=00*0mega,;
t3=sumc(diag(00));
retp(t1,t2,t3);

endp;

/*

Programma principale:

chiede a consolle l'input

se TIPO=0 considera il caso di distanza da un modello teorico MO (che €' definito
come modello X)

se TIPO=1 considera il caso di distanza tra due modelli stimati

*

"TIPO DI ANALISI: =1 tra due modelli stimati; =0 tra un modello teorico ed uno
stimato";
TIPO=con(1,1);

"numero pi-greco";
npigre=con(1,1);

if TIPO==1;
"MODELLO X"
else;
"MODELLO (teorico) MO";
endif;
"p"; px=con(1,1);
"d"; dx=con(1,1);
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"q"; gx=con(1,1);
"PS";  psx=con(1,1);
"DS";  dsx=con(1,1);
"QS";  gsx=con(1,1);
'S s=con(1,1);
"N.obs."; ndatix=con(1,1);

if px>0;
" vettore colonna dei coefficienti ";
phix=con(px,1);

else;
phix=0;

endif;

if gx>0;
" vettore colonna dei coefficienti MA ",
thetax=con(gx,1);

else;
thetax=0;

endif;

if psx>0;
" vettore colonna dei coefficienti ARStagionali”;
phiseax=con(psx,1);

else;
phiseax=0;

endif;

if qsx>0;
" vettore colonna dei coefficienti MAStagionali ",
thetaseax=con(qsx,1);

else;
thetaseax=0;

endif;

"MODELLO Y*;

P py=con(1,1);

"d"; dy=con(1,1);

"q"; qy=con(1,1);

"PS";  psy=con(1,1);

"DS";  dsy=con(1,1);

"QS";  gsy=con(l,1);

"N.obs."; ndatiy=con(1,1);

if py>0;
" vettore colonna dei coefficienti
phiy=con(py,1);

else;
phiy=0;
endif;
if qy>0;
" vettore colonna dei coefficienti
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thetay=con(qy,1);

else;
thetay=0;
endif;
if psy>0;
" vettore colonna dei coefficienti ARStagionali ",
phiseay=con(psy,1);
else;
phiseay=0;
endif;
if qsy>0;
" vettore colonna dei coefficienti MAStagionali ",
thetaseay=con(qsy,1);
else;
thetaseay=0;
endif;

{By,Vy,piweiy}=CALCBMAT (py,qy,psy,dsy,s,phiy,thetay,phiseay,thetaseay,npigre,ndatiy);
Ay=CALCAMAT(dy,dsy,s,npigre);
piweiy=Ay*piweiy;

{Bx,Vx,piweix}=CALCBMAT (px,gx,psx,qsx,s,phix,thetax, phiseax,thetaseax,npigre,ndatix);
Ax=CALCAMAT(dx,dsx,s,npigre);
piweix=Ax*piweix;

d2=(piweix-piweiy); d2=d2'd2;

"dr2= ") d2;
IF TIPO==1;

{to1,t02,t03}=CALCTRAC(AX,Bx,Vx,Ay,By,Vy);
else;

{to1,t02,t03}=CALCTRACMO(AX,BX,VX);
ENDIF;

ahat=to3/t02;

bhat=to1-(to2*t02/t03);
nuhat=(t023)/(to3"2);
pasintot=cdfchii(0.95,nuhat)*ahat+bhat;

"ahat= " ahat;;

"bhat= " bhat;;

"nuhat= " nut;

"percentile al 95% =" ;; pasintot;
end;
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